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요  약

디지털 환경에서 조작 이미지는 무분별하게 생성되며, 이에 따라 적응성과 범용성을 갖춘 자동화된 검출 시

스템이 요구된다. 기존의 연구에서는 특정 형태의 조작만을 검출하거나 상황에 국한된 모델을 제안하여 다양

한 환경에 확장이 어렵다는 한계가 존재하였다. 또한 최신 조작 경향성을 반영한 데이터를 활용한 연구가 부

족한 상황이다. 따라서 본 연구는 다양하고, 새로운 조작 이미지를 효과적으로 검출하고, 확장 가능성을 갖춘 

강건한 딥러닝 프레임워크를 제안한다. 이를 위해 조작된 이미지의 특징을 강화하였으며 다수의 딥러닝 기반 

모델에 앙상블 학습을 적용하였다. 주요 결과로는 컨볼루션 신경망(Convolutional Neural Network)과 비전 트

랜스포머(Vision Transformer) 기반의 다섯 개의 모델을 앙상블 한 결과 기본 모델과 비교하여 최소 3.45%에서 

최대 10.4%의 정확도가 상승하였으며, 특징을 강화한 조작 이미지가 검출 성능에 효과적임을 확인하였다.

Abstract

In the digital environment, forged images are generated indiscriminately, requiring automated detection system with 
adaptability and versatility. The limitations of existing studies are that they detect only certain types of manipulation 
or propose models that are limited to a specific situation, making it difficult to extend to various environments. In 
addition, there is a lack of research utilizing data that reflects the latest forgery trends. Therefore, This paper 
proposes a scalable and robust deep learning-based framework for effectively detecting diverse and novel types of 
digitally forged images. To address this we applied feature enhancing on forged images and ensemble learning on 
multiple deep learning-based models. The main results are that the ensemble of five Convolutional Neural Network 
and Vision Transformer-based models showed an accuracy increase of at least 3.45% and up to 10.4% compared to 
the baseline model, and confirmed that feature-enhanced image was effective in improving detection performance.
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Ⅰ. 서  론

디지털 기술의 발전으로 컴퓨터와 스마트폰 등을 

통해 생성되고 공유되는 이미지의 양이 기하급수적

으로 증가하고 있다. 누구나 쉽게 이미지를 편집할 

수 있게 됨에 따라 거짓 정보가 생성되고, 이로 인

해 개인의 저작권과 초상권이 침해되는 것을 넘어 

더 큰 피해가 발생하고 있다. 특히 이미지 조작에 

의한 피해는 발생 이전으로 돌이킬 수 없다는 점에

서 해결이 필수적인 사회문제로 여겨진다[1]. 인스

타그램(Instagram)과 같은 소셜 네트워크 서비스

(SNS, Social Network Service)에서만 하루 950만 개 

이상의 시각 콘텐츠가 공유되고, 2020년에는 약 1.4
조 개의 디지털 사진이 생산된 것으로 추정된다[2]. 
끊임없이 쏟아져 나오는 조작된 디지털 이미지를 

사람이 일일이 검증하기에는 명백한 한계가 존재하

며, 이에 따라 조작 여부를 빠르게 판별할 수 있는 

이미지 필터링 시스템이 필요한 실정이다.
조작된 디지털 이미지는 원본 이미지가 허위 혹

은 부정하게 변경된 이미지를 말한다. 이미지 조작

은 주로 인페인팅(Inpainting), 복사·붙여넣기

(Copy-paste), 접합(Splicing), 보정(Retouching)의 네 

가지 방법으로 이루어진다. 인페인팅은 이미지의 일

정 부분을 이웃하는 픽셀들과 일관되게 수정하는 

조작 방식이며, 복사·붙여넣기는 하나의 이미지 내

에서 일부를 옮겨서 붙여 넣는 조작 방식이다. 접합

은 두 개 이상의 각각 다른 이미지를 하나의 이미

지 내에 붙이는 방식이고, 보정은 원본 이미지에 각

종 편집 효과를 적용하는 방법이다[3]. B. Shah et 
al.[4]와 K. R. Revi et al.[5]에서는 복사·붙여넣기와 

접합을 대표적인 이미지 조작 방식으로 제시하며, 
특히 K. R. Revi et al.[5]에서는 인물 사진에서의 접

합을 검출하여 개인의 명예를 실추시키는 문제를 

예방하였다. K. B. Meena et al.[6]은 조작의 형태를 

복사·붙여넣기, 접합, 리샘플링(Resampling), 보정의 

네 가지로 분류하며, 보정은 불법적인 목적으로 사

용되는 경우가 드물다고 주장하였다.
이미지 조작 검출에 관한 연구는 Image forgery 

detection, Image tampering detection, Image 
manipulation detection, 디지털 포렌식 등의 분야에서 

활발히 진행되고 있다. 각 분야에서는 주로 두 가지 

접근 방식을 사용하여 이미지 훼손을 확인하며, 이
는 이미지에 특정한 증명을 심어 원본 여부를 확인

하는 능동적 접근 방식과 이미지에서 추출된 시각

적 특징을 통해 이상 여부를 확인하는 수동적 접근 

방식이 존재한다[7]. 능동적 접근 방식은 디지털 포

렌식 분야에서 디지털 콘텐츠의 일관성을 유지하는 

연구에서 활용되며, 수동적 접근 방식은 이미지 분

류, 영상 분할 등 목적에 따라 다양한 분야의 전통

적인 방법론을 비롯하여 머신러닝, 딥러닝 기반의 

컴퓨터 비전 연구가 활용되고 있다[3]. 조작 검출 

분야 또한 조작 여부를 판별하거나, 조작 위치를 찾

아내는 두 가지 연구 방향으로 나뉘어 수행된다[8]. 
딥러닝은 인공지능 분야에서 가장 활발히 연구되

고 있는 분야로, 이미지 조작 검출에서도 뛰어난 성

과를 보인다[9]. 딥러닝 기반의 이미지 처리 기술은 

데이터의 고유한 구조적 패턴에 맞춰 자동으로 특

징을 추출하여, 기존의 방법과 비교했을 때 더욱 강

력한 성능을 보인다[8]. 최근 이미지 조작 검출 문

제에 딥러닝을 적용한 연구가 활발히 이루어지고 

있으며, 특히 컨볼루션 신경망(CNN, Convolutional 
Neural Network) 기반 단일 모델[10]-[13]을 활용하거

나 특정 조작 형태에 관한 검출 연구가 다수 수행

되었다[14][15]. 
본 논문은 조작 이미지 검출을 위한 효과적인 딥

러닝 앙상블 프레임워크를 제안하였다. 조작 이미지

의 에지 특징을 강화하고 다양한 딥러닝 알고리즘

의 분류 결과를 결합하여 다양성과 강건함이 요구

되는 이미지 조작 검출 분야에 효과적이고 확장이 

쉬운 시스템을 제안하였다.
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 딥러닝 

기반 조작 이미지 탐지 및 앙상블 학습 관련 연구

에 관해 설명하고, 3장에서는 본 연구에서 사용한 

데이터 세트, 특징 강화 기법, 딥러닝 방법론 및 앙

상블 기법을 소개한다. 4장에서는 실험 환경, 평가 

지표 및 결과를 다루며, 5장에서는 결론과 향후 연

구에 관해 기술한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 Deep learning-based image forgery detection
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최근 딥러닝은 다양한 분야에서 좋은 성능을 보

이며, 5년간 딥러닝 기반 방식이 전통 방식의 이미

지 조작 검출 성능을 뛰어넘고 있다[8]. 이미지 분

류에 가장 널리 쓰이는 모델은 CNN 기반 모델과 

Vision Transformer 기반 모델로 VGGNet[16], 
ResNet[17], EfficientNet[18], Vision Transformer 
(ViT)[19] 등이 주요 모델이나 특징 추출에 사용되

며, 조작 이미지 탐지에도 활용되고 있다. 
N. H. Rajini[20]은 CASIA v1.0, v2.0 데이터를 활

용하였고, 제르니케 모멘트(Zernike moment polar)와 

구획 이산 코사인 변환(Block discrete cosine 
transform)을 사용하여 CNN 기반의 모델의 특징 추

출에 기여하였다. Abhishek et al.[21]은 CNN 기반의 

모델을 2개의 단계로 배치하여 분류 성능을 향상했

다. S. Kumar et al.[22]는 VGG와 Inception-v3 모델

을 결합한 하이브리드 모델로 특징을 결합하여 분

류를 수행하였는데 4개의 각각 다른 데이터 세트를 

활용하여 모델이 학습되었으며 CoMoFoD[23] 데이

터에 검증 및 테스트하여 99%의 정확도를 도출하

였다. M. Aria et al.[24]는 컨볼루션 계층을 쌓아서 

구성하는 GAN을 활용하여 조작 여부를 탐지하고, 
조작된 위치를 탐지하는 연구를 수행하였다. S. 
Ganguly et al.[25]는 Vision Transformer와 Xception 
Network를 활용하여 딥페이크(DeepFake) 조작에 높

은 성능을 보였다.

2.2 Applications of Ensemble Learning

앙상블 학습은 다중 결정자를 사용해 단일 모델

의 한계를 극복하고, 과적합을 방지하여 예측력을 

높이는 학습 방식으로, 의료, 음성 인식, 이미지 분

류, 시계열 예측 등 다양한 분야에 적용되며, 다수

의 연구를 통해 효과가 증명되었다.
H. Kashiani et al.[26]은 ViT 와 EfficientNet, 

ResNet 모델을 다양한 방식으로 앙상블 하여 Morph 
attack 검출 성능을 향상하였고, A. Hashmi et al.[27]
은 오디오와 비디오 데이터를 활용한 멀티모달

(Multi modal) 조작 검출의 성능 향상에 보팅 앙상

블을 사용하였다. K. R. Revi et al.[5]는 VGG, 
ResNet을 다수결(Majority voting) 앙상블 하여 얼굴 

사진에 대한 접합 검출에 좋은 성능을 보였고, E. 

Tasci et al.[28]은 ResNet과 VGG를 포함한 3개의 모

델을 소프트 보팅(Soft voting) 및 베이지안 최적화 

기반 가중 투표(Bayesian optimization-based weighted 
voting) 앙상블 하여 결핵 탐지 성능을 향상하였다.

그러나 여전히 딥러닝 모델을 사용하는 조작 이

미지 검출연구가 많지 않으며, 특히 다중 모델을 활

용한 연구의 수가 적은 상황이다. 따라서 본 연구는 

기존 연구에서 효과적인 성능을 보인 딥러닝 모델과 

최신 디지털 조작 이미지에 특징 강화 기법을 사용

하여 다양성과 강건함을 제고할 수 있는 딥러닝 기

반의 조작 이미지 앙상블 프레임워크를 제안한다.    
   
Ⅲ. 디지털 이미지 조작 검출 프레임워크

3.1 Overall process

본 연구에서는 SNS상의 실제 조작 형태를 반영한 

이미지 조작 검출 프레임워크를 제안하며 전체 구조

는 그림 1과 같다. 제안하는 프레임워크는 총 2개의 

모듈로 구성된다. 첫 번째는 특징 강화 모듈로 이미

지 내 부자연스러운 조작 경계를 강조하여 효율적으

로 포착할 수 있게 한다. 두 번째는 이미지 조작 검

출 모듈로 가장 높은 성능의 5개의 이미지 분류 모

델을 앙상블 하여 이미지의 조작 여부를 판별한다. 

3.2 Dataset

본 연구에서는 세계 최대의 소셜 미디어 회사인 

Meta가 2021년 공개한 Image Similarity Challenge 
2021 dataset (DISC21)[29]를 사용한다. 원본과 조작 

이미지를 포함하여 2,100,000개의 이미지로 구성되

어 있다. DISC21은 YFCC100M[30], DeepFake 
Detection Challenge dataset[31], Casual Conversations 
Dataset[32]에서 유래되어 복사·붙여넣기, 접합, 보정

의 방식으로 조작되었으며, 구체적으로 오버레이(문
자, 이모티콘) 삽입, 색상(밝기, 채도, 흑백, 필터 적

용 등) 변경, 픽셀 단위 조작(흐림, 디더링

(Dithering), JPEG 인코딩 등), 공간적 변형(자르기, 
회전, 여백 삽입 등) 등의 방식으로 조작되었다. 소
셜 미디어상의 다양한 실제 사례가 반영된 데이터 

세트의 예시는 그림 2와 같다.
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그림 1. 전체적인 구조도
Fig. 1. Overall architecture

그림 2. 원본 이미지와 조작 이미지 예시
(a) 원본 이미지, (b) 조작 이미지

Fig. 2. Example of original and forged image
(a) Original image, (b) Forged image

실험을 위해 표 1과 같이 데이터 세트를 구축하

였다. 편향된 결과 도출을 방지하기 위해 무작위로 

추출한 20,000장으로 데이터 세트를 구축하였으며, 
8:1:1의 비율로 나누어 실험을 진행하였다.

표 1. 학습 및 실험 데이터 세트
Table 1. Summary of the train and test dataset

DISC21 dataset
Train Validation Test

Class Images

Original 10,000 8,000 1,000 1,000
Forged 10,000 8,000 1,000 1,000
Total 20,000 16,000 2,000 2,000

3.3 Feature enhancements

이미지 편집 기술은 꾸준히 발전하여 인공지능을 

활용한 이미지 편집은 실제 사진과 차이를 느끼기 

어려울 수준으로 발전이 이루어지고 있다. 그러나 

여전히 조작된 이미지 대부분은 조작의 경계가 자

연스럽지 않기 때문에 조작 경계를 포착하는 방법

으로 조작 검출이 가능하다. 이미지 내에 존재하는 

물체 간 경계를 뚜렷하게 만드는 알고리즘은 다양

하게 존재하며, 본 연구에서는 적응적 임계화

(Adaptive thresholding)와 캐니 에지 검출(Canny edge 
detection) 알고리즘을 사용하여 이미지 내 에지 특

징을 강화하여 효과적인 이미지 조작 검출을 수행

하고자 한다. 
그림 3에서 원본 이미지 (a), 조작 이미지 (b), 적

응적 임계화와 캐니 에지 검출 알고리즘을 각각 사

용하여 추출된 에지 특징 이미지 (c), (e)와 에지 특

징이 강화된 이미지 (d), (f)를 확인할 수 있다. 
[33]에서는 이미지의 임곗값에 따라 영상을 어둡

게 또는 밝게 처리하는 방법을 제안한다. 그러나 

이미지 전체에 하나의 임곗값을 적용하게 되면 조

도에 따른 이미지 내의 부분적 차이를 감지하지 

못하기 때문에 영역별로 다른 임곗값을 설정하여 

조명의 변화나 반사가 심한 경우에 효과적인 적응

적 임계화를 활용하였다. A. S. Methil et al.[34]는 

적응적 임계화를 사용하여 자기 공명 영상(MRI) 
이미지의 에지를 추출하여 뇌종양 검출 성능을 높

였으며, V. Ribeiro et al.[35]는 차량 번호판 검출 

성능을 향상했다.



Journal of KIIT. Vol. 22, No. 6, pp. 41-53, Jun. 30, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 45

그림 3. 추출된 특징과 특징이 강화된 이미지
Fig. 3. Examples of feature extracted and enhanced images

가 흑백 입력 이미지에 대한 픽셀의 밝기

일 때, 평균을 사용하는 적응적 임계화의 이진 임곗

값 는 식 (1)과 같으며 이웃한 픽셀의 값과 

계산되고, 이웃은 블록의 크기에 의해 범위가 결정

된다. 임곗값에 따라 나누어진 흑백의 출력 이미지 

는 식 (2)와 같으며 이러한 연산 과정은 이

미지 내의 각 픽셀에 적용되어 결과적으로 배경과 

전경이 분리된 이미지를 얻는다.

       (1)

   if   
 

(2)

캐니 에지 검출[36]은 이미지의 픽셀마다 기울기

(Gradient)를 계산하여 수직, 수평 및 대각선 에지를 

찾아내고, 최소와 최대 임곗값에 맞는 에지를 남기

는 연산을 수행한다. 에지 검출에 가장 널리 사용되

며, 얇고, 정확도 높은 에지를 추출하는데 효과적인 

캐니 에지 검출 알고리즘을 활용하였다.
캐니 에지 검출은 식 (3)과 같이 픽셀의 좌표  ,

  에 대해 가우시안(Gaussian) 필터를 통해 이미지

에 존재하는 잡음을 제거하고, 식 (4), (5)에서와 같

이 수직과 수평의 기울기  , 를 활용해 에지의 

기울기와 각도를 계산한다. 

 



exp




   (3)

  


   (4)

   tan


   (5)

이후 기울기 벡터와 같은 방향의 인접 픽셀 중 

가장 변화율이 높은 픽셀만 에지로 남기고, 임곗값

과 비교하여 최종 에지로 판단하거나, 추가적인 검

사를 수행하여 얻어진 에지를 연결해가며 강조된 

에지 이미지를 얻는다.

3.4 Deep learning-based image forgery detection
models

본 연구에서 사용된 CNN 기반 모델은 총 7개로, 
VGG16[16], VGG19[16], ResNet-50[17], ResNet-152[17], 
MobileNetV2[37], EfficientNet-b0[18], EfficientNet-b7[18]
이며, Transformer 기반 모델은 총 2개로, ViT[19], 
Swin Transformer[38]이다. CNN과 Vision Transformer
의 기본 구조는 그림 4, 그림 5와 같으며, 신경망 기

반 모델은 같은 이미지에 대해서도 모델마다 각자 

다른 형태의 특징을 추출하며, 학습 효율과 성능을 

개선하기 위한 다양한 방법론이 제안되었다. 
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그림 4. CNN의 구조
Fig. 4. Architecture of CNN

그림 5. Vision Transformer의 구조
Fig. 5. Architecture of Vision Transformer

각각의 모델은 조작 이미지 탐지 분야에 꾸준히 

활용되고, 최신의 선행 연구에서 검증된 분류 성능

[39][40]을 고려하여 선택되었으며, 같은 모델 내에

서도 얕은 구조와 깊은 구조를 모두 활용하여 정확

도를 극대화하였다. 각 모델의 특징은 다음과 같다.
VGGNet은 대용량 벤치마크 데이터 세트인 

ImageNet에 이미지 분류로 SOTA(State-of-the-Art) 성
능을 낸 모델로 네트워크 전체에 3×3 컨볼루션 필

터를 적용하고, 컨볼루션 계층을 증가시켜 복잡한 

패턴을 포착할 수 있다. ResNet은 신경망의 계층 사

이에 Skip connection을 통해 기울기 소실 문제를 해

결하여 빠른 학습과 높은 일반화 성능을 가지며, 
MobileNetV2는 Inverted residual block을 통해 에지 

디바이스에 적합한 모델로 계산 효율이 높고, 적은 

메모리로 빠른 학습이 가능하다. EfficientNet은 

Compound scaling으로 기존의 CNN 기반 방식에서 

성능 향상을 위해 깊은 네트워크, 채널 증가, 입력 

해상도 증가 등 다양한 스케일업(Scale-up) 방식에 

AutoML을 적용하여 최적의 조합으로 높은 성능과 

효율을 가진다. ViT는 컴퓨터 비전 분야에 

Transformer 구조를 사용하여 CNN의 지역 패턴 학

습과 달리 이미지 전체의 맥락을 학습할 수 있다. 
Swin Transformer는 임베딩(Embedding) 과정에서 패

치를 합쳐가며 계층적 구조를 구성하며, 윈도

(window) 내에 포함된 패치 간의 Self-attention 후 

윈도를 이동하는 방식으로 순차적으로 연산하여 장

기 정보 손실을 해결하고, 확장성과 대규모 데이터 

처리가 가능하다. 각 모델의 복잡도는 표 2와 같다.

표 2. 모델 복잡도
Table 2. Complexity of models

Models Parameters Layers
VGG16 138M 16
VGG19 144M 19
ResNet-50 2.5M 50
ResNet-152 6M 152
MobileNetV2 3.4M 53
EfficientNet-b0 5.3M 237
EfficientNet-b7 6.6M 813

ViT 86.6M 12
Swin transformer 87.8M 24

3.5 Ensemble learning

본 연구에서는 효과적인 이미지 조작 검출 시스

템을 위한 앙상블 프레임워크를 제안한다. 이미지 

조작 방식은 다양하게 존재하기 때문에 단일 모델

에서 도출된 결과보다 다중 모델의 결과를 결합하

여 분류 정확도와 탐지 다양성을 확보할 수 있는 

앙상블 프레임워크를 구성하였다. 
앙상블에 활용되는 알고리즘과 모델의 구성은 문

제에 의존적이므로 연구자에 따라 기준이 달라지는 

특징을 가진다[41]. 본 연구에서는 전체 앙상블 기

법을 적용한 연구 중 30%가량 활용된 결정 융합

(Decision fusion)의 일종인 소프트 보팅을 통해 5개 

모델의 결과를 독립적으로 결합하여 확장성을 갖춘 

앙상블 모델로 평균 예측 확률을 도출하여 결과 레

이블을 출력하였다. 3개, 4개, 5개의 모델을 결합한 

성능을 확인한 결과, 3개 혹은 5개를 결합하였을 때 

성능이 높게 나왔으며, 모델의 장점을 활용해 다양

한 조작을 검출해내는 것이 목표이므로 5개의 모델

을 결합하였다.
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앙상블 모델의 연산은 다음과 같이 이루어진다. 
은 앙상블에 사용된 모델의 개수이며, 데이터 

에 대해 
 는 모델 에서 클래스 을 예측할 확

률이다. 가 클래스에 속할 확률 
 는 

식 (6)과 같다. 각 분류기는 목표 클래스일 확률을 

제공하고, 각 분류기에 할당된 가중치 가 곱해져 

각 분류기의 중요도를 반영한다. 본 연구에서는 가

중치를 모두 1로 고정하였다. 최종적으로 식 (7)에
서와 같이 가장 높은 확률을 가진 클래스를 최종 

결과물로 산출한다. 


   



  




     (6)

     (7)

그림 6에서 본 연구에서 최종적으로 제안된 앙상

블 모델의 구조를 나타낸다.

그림 6. 소프트 보팅 앙상블
Fig. 6. Soft voting ensemble

Ⅳ. Experiments

4.1 Experiment setting

4.1.1 Hyperparameter setting

실험을 위한 손실함수로 이진 및 다중 분류 문제

에서 사용되는 교차 엔트로피(Cross-entropy)를 활용

하였으며 이는 실제와 예측 간의 확률 차이를 통해 

높은 확률로 예측하면 손실이 감소되게 하는 방식

으로 예측 정확도를 향상시킨다. 옵티마이저

(Optimizer)로 SGD에 momentum을 더하여 변동성을 

줄이고, 지역 최적에 수렴하는 것을 방지하기 위해 

조작 이미지 분류에서 사용되는 SGDM[48]을 활용

하였다. 본 연구의 최적 하이퍼 파라미터(표 3)는 

CNN과 Transformer 기반 모델의 학습과 테스트의 

각 단계를 통해 결정되었으며 연구에서 사용된 모

든 모델에 동일하게 적용되었다.

표 3. 최적의 하이퍼 파라미터
Table 3. Optimal hyperparameters

Input size 224×224×3
Optimizer SGD
Learning rate 1e-3, 1e-2
Weight decay 1e-4

Optimizer momentum 0.9
Batch size 32, 64
Training epoch 100

4.1.2 Evaluation 

본 연구의 목적은 이미지 조작 검출로 검출 여부

를 분류하는 것으로 볼 수 있다. 따라서 평가 지표

로는 식 (8)~(11)의 수식으로 표현된 정확도

(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-score
를 사용하였다. 분류 결과 분석을 위한 혼동행렬은 

표 4와 같다.

 
   (8)

 
   (9)

 
   (10)

 

××   (11)

표 4. 혼동 행렬
Table 4. Confusion matrix

Confusion matrix
Predicted class

Original Forged
True
class

Original  
Forged  
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4.2 Experiment results

4.2.1 Feature enhancement results

본 연구에서는 특징 강화를 위해 적응적 임계화 

및 캐니 에지 검출 알고리즘을 활용하였으며, 두 알

고리즘을 함께 적용한 방법을 제안하였다. 조작 검

출 성능 확인을 위해서는 제안한 CNN 및 

Transformer 기반 9개의 모델을 활용하였다

[16]-[19][37][38]. 제안한 3가지의 방법론을 적용하여 

강화된 이미지 결과는 그림 7과 같다. 

그림 7. 원본 이미지와 여러 에지 강화를 적용한 예시
(a) 조작 이미지, (b) 적응적 임계화,
(c) 캐니 에지 검출, (d) 모두 적용

Fig. 7. Example of original and feature enhanced image
(a) Forged image, (b) Feature enhanced using adaptive
thresholding, (c) Feature enhanced using canny edge

detection, (d) Feature enhanced using both

표 5에서 9개의 모델에서 특징 강화를 통한 이미

지 조작 검출 성능을 확인할 수 있다. 적응적 임계

화를 통한 특징 강화 결과 9개 중 7개의 모델에서 

최소 0.2%, 최대 9.15%, 평균 3.56%의 정확도가 향

상되었다. 캐니 에지 검출을 통한 특징 강화 결과 9
개 중 8개의 모델에서 최소 1.25%, 최대 6.45%, 평
균 3.08%의 정확도가 향상되었다. 두 방식을 모두 

적용한 경우 9개 중 3개의 모델에서 최소 0.35%, 
최대 7.05%, 평균 2.82%의 정확도가 향상되었다. 단
일 특징 강화를 적용한 것이 여러 가지를 동시에 

적용한 것에 비해 높은 성능을 보이며, 적응적 임계

화를 사용한 특징 강화가 이미지 조작 검출 성능 

향상에 효과적임을 확인하였다. 이렇게 검증된 특징 

강화를 다음 단계인 앙상블 모델에 적용하였다.

표 5. 특징 강화 기법 적용 결과 비교
Table 5. Comparison between experiment results of
original and feature enhanced forged image

Models Original
Adaptive
thresholding

Canny
edge
detection

Using
both

VGG16 78.90 83.40 80.80 79.95
VGG19 74.30 83.45 80.75 81.35
ResNet-50 75.70 79.20 78.75 75.30
ResNet-152 72.80 77.70 76.65 72.80
MobileNetV2 79.20 79.40 78.95 77.30
EfficientNet-b0 80.30 81.65 82.90 79.95
EfficientNet-b7 81.25 80.00 82.70 81.60
ViT 72.80 71.90 76.85 72.30
Swin

transformer 78.25 79.60 79.50 72.90

4.2.2 Ensemble results

이미지 조작 검출 성능이 가장 우수한 모델 5개
를 선택하여 앙상블을 수행하였으며 표 6은 제안된 

최종 모델의 성능을 나타낸다.

표 6. 제안한 모델의 실험 결과
Table 6. Experiment results of proposed model

Models
Baseline Feature enhanced using

adaptive thresholding
Acc(%) Prec(%) Recall(%) F1(%) Acc(%) Prec(%) Recall(%) F1(%)

VGG16 78.90 82.82 77.18 79.90 83.40 90.82 79.38 84.71
VGG19 74.30 76.21 73.88 75.02 83.45 86.77 81.69 84.16

EfficientNet-b0 80.30 88.35 76.43 81.96 81.65 86.38 79.26 82.66
EfficientNet-b7 81.25 83.71 80.15 81.89 80.00 88.06 76.17 81.68
Swin-base 78.25 78.87 78.33 78.60 79.60 83.02 78.09 80.48
Ours - - - - 84.70 89.54 81.93 85.57
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Baseline 모델과 비교하여 적응적 임계화를 사용

했을 때 VGG16 4.5%, VGG19 9.15%, EfficientNet-b0 
1.35%, Swin-base 1.35%의 정확도가 향상되었다. 적
응적 임계화를 사용한 후 앙상블 기법을 적용하였

을 때 모든 기본 모델과 비교하여 최종적으로 정확

도, 재현율, F1-score가 각각 84.70%, 81.93%, 85.57%
로 향상되었다. 

그림 8은 최종 결과를 시각적으로 표현한다. 주
황색으로 표현된 제안 모델이 모든 평가 지표에 대

해 기본 모델보다 최소 3.45%, 최대 10.4%의 월등

한 성능 향상을 보였다. 실험결과는 특징 강화와 앙

상블 학습이 이미지 조작 검출 성능을 향상했음을 

보여준다. 

표 7. 비교 실험 결과
Table 7. Comparative results

Ours [43] [44]
Accuracy(%) 84.70 81 72.90

Base model Ensemble CNN CNN

Dataset DISC21
Dresden
image
database

CASIA-2.0,
NC2016

Multi model O X X

Training data 16,000 <14,000 13,000
Feature

enhancement
O X X

표 7은 이미지 조작 검출을 수행한 선행연구와의 

성능 및 특징을 비교한 것으로 본 연구에서 제안한 

모델이 가장 효과적임을 확인하였다. [43], [44]에서

는 다중 모델이 아닌 단일 CNN 기반의 모델을 활

용하였고, 특징 강화를 적용하지 않았다. 따라서 본 

연구에서 사용된 다중 모델 앙상블과 조작 이미지

의 에지 특징 강화 방법론이 조작 이미지 탐지 성

능 개선에 효과적이었음 증명하였다. 
또한 [10], [11], [13]에서는 단일 CNN 모델을 활

용하였고, [20]에서는 단일 CNN 모델에 특징 강화

를 적용하여 성능을 향상시켰다. [5]에서는 

illuminant maps를 입력으로 VGG, ResNet을 앙상블 

하여 얼굴 사진에 대한 접합 검출 성능을 향상하였

으며, [35]에서는 CLAHE를 통한 전처리와 ResNet과 

VGG를 포함한 3개의 모델을 앙상블 하여 의료 분

야에서 결핵 탐지 성능을 향상하였다. 
본 연구의 프로세스는 기존의 단일 모델에 전처

리를 추가하거나, 다중 모델에 앙상블만을 적용한 

국지적인 수정이 아닌 전체 단계에 걸쳐 성능 향상

과 다양한 모델을 활용한 확장성에 기여하는 연구

로서 독창성을 가진다. 
또한 본 연구에서 사용된 데이터는 SNS 상의 

실제 조작을 반영하는 최신 데이터 세트인 것에 

반해 기존의 조작 이미지 탐지 연구에 사용되는 

데이터 세트는 CASIA 1.0, CASIA 2.0, CoMoFoD, 
MICC-F220, MICC-F600, MICC-F2000, Columbia 등
으로 이는 10년 이상 된 조작 이미지 데이터로서 

최신의 조작 트렌드 반영이 부족하다는 한계가 존

재한다. 

그림 8. 기본 모델과 제안한 모델 간 성능 비교
Fig. 8. Comparison between baseline and proposed model
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Ⅴ. Conclusions

본 연구에서는 이미지 조작 검출을 위해 특징 강

화를 적용한 앙상블 기반의 이미지 조작 검출 시스

템을 제안하였다. 이미지 조작은 그 형태가 수없이 

많고, 끊임없이 새롭게 생산되어 타인에게 피해를 

줄 수 있으므로 다양한 형태에 대한 성능과 새로운 

형태에 대한 빠른 적용이 필요하다. 본 연구는 효과

적인 이미지 조작을 검출할 때의 다양성과 신규성

을 효과적으로 반영하기 위해 실제 다양한 조작 형

태가 반영된 최신의 DISC21 데이터를 활용하였다. 
이미지의 조작 특징을 강화하기 위한 기법으로 적

응적 임계화와 캐니 에지 검출이 적용되었으며, 다
중 모델의 장점을 효과적으로 활용한 소프트 보팅 

앙상블을 통해 다양성과 강건함을 가진 검출 시스

템을 제안하였다. 각 모델은 이미지 조작 검출 분야

에서도 높은 성능을 보이는 CNN 및 Transformer 기
반의 9가지 모델을 활용하였고, 앙상블 프레임워크

에는 가장 우수한 성능을 낸 VGG16, VGG19, 
EfficientNet-b0, EfficientNet-b7, Swin Transformer 모
델을 채택하였다. 실험을 통해 정확도 84.70%, 정밀

도 89.54%, 재현율 81.93%, F1-score 85.57%를 달성

하였으며, 단일 기본 모델의 성능과 비교했을 때 최

대 정확도 10.4%, 정밀도 13.33%, 재현율 8.05%, F1 
점수 10.55%가 향상되었다. 제안된 시스템은 방대

한 새로운 조작 유형을 빠르게 필터링하여 의도된 

이미지 조작과 잠재된 피해를 사전에 방지하고, 끊
임없이 생성되는 새로운 유형의 조작에 대해 쉽게 

확장이 가능한 프레임워크를 제안했다는 점에서 본 

연구의 의의를 찾을 수 있다. 
그러나 육안으로도 조작을 판별하기 어려운 이미

지가 존재하여 조작 경계만을 강화하는 것만으로 

검출 성능 확보가 어려운 경우가 존재한다는 것이 

연구의 한계라고 볼 수 있다. 향후 연구 과제로는 

조작 경계가 자연스러운 경우에서의 검출 성능을 

높이기 위해 추출된 특징을 결합하여 학습하는 등 

새로운 정보를 학습하고, 이미지 조작 유형을 각각 

분리하여 충분한 추가 데이터를 학습하여 각 유형

에 최적화된 모델로 앙상블을 구성하여 더욱 강건

하고, 확장성을 높이는 연구를 수행해 보고자 한다.
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